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基于深度学习的文本分类系统关键技术研究与模型验证 
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摘  要：大数据时代，文本分类是文本数据挖掘和文本价值探索领域的重要工作。传统的文本分类系统存在

特征提取能力弱、分类准确率不高的问题。相对于传统的文本分类技术，深度学习技术具有准确率高、特征

提取有效等诸多优势，有必要将深度学习技术引入文本分类系统，以解决传统文本分类系统存在的问题。在

分析传统文本分类系统的基础上，提出了基于深度学习的文本分类系统的体系架构和关键技术，同时对传统

分类模型、TextCNN、CNN+LSTM 多种分类模型进行了验证比对。 
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Abstract: Text classification is very important to text data mining and value exploration. The traditional text classifi-

cation system has problems of weak feature extraction ability and low classification accuracy. Compared with the tra-

ditional text classification technology, deep learning technology has many advantages such as high accuracy and ef-

fective feature extraction. Therefore, it is necessary to apply deep learning technology to the text classification system 

to solve the problems of the traditional text classification system. The traditional text classification system was ana-

lyzed, and the architecture and key technologies of text classification system based on deep learning were proposed. 

Finally, several classification models were verified and compared, including the traditional classification model, 

TextCNN and CNN+LSTM. 
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1  引言 

目前，人工智能领域能处理的三大类信息格

式主要为：文本、语音和图像[1]。其中，文本处

理由于其庞大的数据源、相对成熟的处理技术和

广泛的应用需求，备受关注。文本处理中最典型

的场景为文本自动分类，即由计算机系统自动将

文本数据归类到预设好的类别中。文本自动分类
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有着重要的应用，如客服工单的自动分类、提供

个性化新闻[2]、用户意图和情绪分析[3-4]。 

文本分类系统是利用机器学习技术来实现文

本样本的自动归类。文本分类系统主要包含特征

提取和有监督的机器学习两部分。传统的文本分

类系统多采用特征加权技术进行文本特征提取，

机器学习部分主要基于贝叶斯分类器、SVM

（support vector machine，支持向量机）、随机森林

等浅层机器学习模型。传统文本分类系统虽然文

本训练集的训练速度快、资源要求低，但存在以

下问题：一是准确率不够高，实验验证准确率仅

为 70%左右[5]；二是由于特征提取采用特征加权

方式，处理大规模文本数据时，存在特征提取后

数据的高纬度高稀疏问题，造成对文本数据的特

征表达能力弱，丢失文本数据的关键信息；三是

特征提取过程较为复杂，需要人工参与定制，成

本较高。传统文本分类系统存在的以上问题和缺

陷，迫切需要解决和改进。由于深度学习技术具

有准确率高、特征提取有效的特点[6]，因此将深

度学习技术引入文本分类系统，以解决传统文本

分类系统的问题。 

本文针对传统文本分类系统存在的局限性，

在分析了传统文本分类系统的基础上，探讨了基

于深度学习的文本分类系统架构和关键技术，并

实验验证对比了多个机器学习模型。基于深度学

习的文本分类系统能有效解决传统文本分类技术

中特征提取复杂、特征表达能力弱的问题，同时，

通过实验数据，验证了深度学习模型有效提高了

文本分类的准确率，从而实现更准确的文本自动

分类。所以，基于深度学习的文本分类系统为解

决文本自动分类需求，提供了新的技术方向和实

现手段。 

2  传统文本分类系统 

文本分类是个有监督的机器学习过程，以已

标注的文本集为基础，通过分类器找出文本类别

与文本特征之间的关系，然后利用这个关系模型

对新的文本进行类别判断[7]。分类的过程分为训

练和测试两步。首先，将标记好类别的文本数据

训练集输入系统，训练分类器模型；其次，将未

标记类别的文本数据测试集输入系统，以验证系

统的准确率。模型和系统通过多轮训练和调优，

达到准确率要求后，根据业务场景需求，部署到

实际生产环境中，对未分类的文本数据进行自动

分类。 

传统文本分类系统主要由特征提取和分类器

模型两部分组成。特征提取将文本数据转换为反

映样本类别特征的信息形式[8]，以便后续分类器

模型处理识别。分类模型是有监督的机器学习模

型，用以识别分类文本样本。传统文本分类系统

一般采用词频加权的方式实现特征提取；同时，

采用统计学基础的浅层机器学习模型，如朴素贝

叶斯分类算法、SVM、最大熵和随机森林等。传

统文本分类系统结构如图 1 所示。 

 
图 1  传统文本分类系统结构 

词频加权对分词后的文本计算词语的权重，

即计算某个词在样本中的重要程度[9]。计算完成

后，得到每个词在样本中的权重列表。根据权重

大小为样本提取特征词，作为浅层分类模型的输

入。常用的词频加权方法为 TF-IDF。传统文本分

类系统的特征提取方法存在以下缺陷：一是特征

提取后的文本表示高维度高稀疏，不便于分类器

处理；二是由于只统计了单个词的重要程度，丢

失了词的上下文顺序；三是通过统计的方法对字

符形式进行匹配分析，忽略了词的语义差异。以

上缺陷造成传统文本分类系统的特征表达能力很

弱，样本的特征信息丢失，影响分类结果。 
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传统文本分类系统采用的浅层机器学习模型

由于结构简单，训练速度快，训练需要的计算资

源较少。然而，浅层分类模型存在一定局限性，

主要表现为对复杂函数的表示能力弱，造成针对

复杂分类问题的泛化能力受到一定制约。所以，

基于浅层分类模型的传统文本分类系统的相关分

类能力受到限制，准确率有限。 

3  基于深度学习的文本分类系统 

由于传统文本分类系统存在的特征表达能力

弱、分类模型处理复杂问题能力受限的问题，有

必要引入先进的深度学习技术解决。基于深度学

习的文本分类系统，针对传统文本分类技术存在

的问题从多个方面做了改进和优化。 

3.1  体系架构 

基于深度学习的文本分类系统在实现时主要

分为三大部分：文本预处理、词向量表示和深度

学习模型，如图 2 所示。文本样本输入系统后，

首先进行文本预处理，输出分好词的、更易于系

统处理的文本数据；然后对这些数据进行词向量

表示，进行特征提取，转换成深度学习模型能够

学习训练和分析的格式；最后输入深度学习模型

进行标记样本的学习或未标记样本的分类。 

文本预处理是通过一系列手段，将文本数据

提炼转换，去除信息价值低的文本数据，而最大

可能地保留文本样本的特征信息，以节省后续的

分析成本，提升分类效率和准确率。基于深度学

习的文本分类系统的文本预处理主要包含 3 个部

分：过滤非中文信息、模板提取和文本分词。 

词向量表示是对文本预处理后的文本样本做

进一步特征提取。词向量表示是基于深度学习的文

本分类系统区别于传统文本分类系统的重要部分。

不同于传统文本分类系统的词频加权方法，词向量

表示利用神经网络学习的方法将文本数据转换为

连续稠密的数据，不仅更便于深度学习模型分析，

而且保留了文本的语义信息，从而解决了传统文本

分析系统中，高纬度高稀疏的文本表示问题，以及

忽略语义差异，从而导致特征提取弱的问题。 

深度学习模型是文本分类系统的核心，它基

于有监督的神经网络算法，对文本预处理后的样

本进行学习训练或验证识别，从而输出文本自动

分类的结果。由于深度学习模型的多层结构，提

升了在训练过程中学习数据集特征的能力，能够

实现复杂函数的逼近，所以深度学习模型解决了

传统文本分类系统中分类模型对复杂问题泛化受

限导致准确率不高的问题。 

3.2  文本预处理 

无论是用已标记文本样本训练深度学习模

型，还是对未标记文本样本进行分析分类，首先

都需要对文本数据进行预处理，包括过滤非中文

信息、模板提取、文本分词和去停用词等操作。 

3.2.1  过滤非中文信息 

文本样本中包含数字、英文字母、标点、特

殊符号、全角字符等非中文信息，这些信息对文

本分类不起任何分类特征作用，所以在文本预处

理过程中，应对文本样本中的数字、英文字母、

标点、特殊符号等非中文信息进行过滤清除。 

过滤文本样本中的非中文信息多采用正则表

图 2  基于深度学习文本分类架构和流程步骤 
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达式的方法。如：“2017 年 09 月 10 日”“12.04

元人民币”“号码为 67099999988”等形式的信息，

使用正则表达式过滤其中的数字字符。 

3.2.2  模板提取 

在一些应用场景中，文本样本往往遵循一定

的模板格式，如：新闻报导的第一段是全篇的总

结；客服人员按固定模板记录用户投诉工单。这

些模板格式对文本样本的特征提取有重要作用。

可以根据具体分类需求，通过模板提取文本样本

中的关键信息，剔除其他信息，在后续处理中，

只对提取的关键信息进行分析分类。例如，在客

服记录的投诉工单自动分类应用中，客服记录投

诉的模板见表 1。若分类需求为根据用户投诉的内

容进行投诉类别分类，即可以根据客服记录模板，

提取筛选出工单样本中的“受理内容”“问题描

述”的文本，后续只对这些文本内容进行分析。 

表 1  文本模板举例 

模板 1 模板 2 模板 3 

受理号码： 

受理内容： 

核查情况： 

处理要求： 

回复时限： 

分类： 

现象： 

故障地点： 

派单备注： 

昵称： 

IM 号： 

渠道： 

地区： 

【客户号码】 

【参与时间及活动】 

【参与地点】 

【问题描述】 

【预处理结果】 

 
通过模板提取文本样本中的关键信息，能够

大大节省文本分类系统的计算时间和资源、提升

系统效率，同时，排除非关键文本信息的干扰，

提高分类准确率。 

3.2.3  文本分词 

要让机器理解识别文本数据，文本分词是文本

预处理的重要步骤。后续的分类操作需要使用文本

中的单词来表征文本，所以分词效果直接影响分类

效果。文本分词的基本原理是分词算法根据预设的

词典对样本进行匹配识别或标注训练。所以，文本

分词包括两个部分：词典构造和分词算法。 

词典包括通用语料词典和用户定义词典。常

用的通用词典有搜狗语料库、国家语委语料库等。

用户定义词典是通用词典未包括的、专业的单词。

例如，电信运营商行业的应用场景中，用户定义

词典包含天翼、翼支付、网关等。随着文本分类

系统的使用，词典需要人工添加新词到词典中，

适时定时地进行更新。 

中文文本分词算法一般有字符串匹配分词和

机器学习两大类实现方法，两种方法也可结合使

用，如应用广泛的 Jieba 分词工具。字符串匹配分

词的实现思路为，按照一定的策略匹配字符串和

词典，以识别单词；机器学习分词的实现思路为：

通过对大量汉字和单词进行标注训练，利用机器

学习工具，识别文本中的词语。 

3.2.4  去停用词 

文本预处理时，为了节省后续的处理资源、

提高效率，可以过滤某些对分类无作用的字或词，

即“停用词”。停用词由人工整理生成，通过停用

词表的形式输入文本分类系统中，一般在文本分

词的步骤中调用相关函数或代码加载停用词表，

实现停用词过滤。 

停用词一般分为两类： 

 样本中随处可见的词，比如“工号”一词

几乎在所有客服投诉工单中均会出现。这

类词对文本分类没有信息作用，难以帮助

分类，同时还会降低分析效率； 

 自身无明确意义的词，包括语气助词、副词、

介词、连接词等，如“的”“在”之类。 

3.3  词向量表示 

文本预处理后，文本样本被转换为由单词组

成的文本格式。文本预处理虽然完成了一部分特

征提取的工作，但只是简单去除了样本中和分类

无关的信息，并且这种高维度高稀疏的样本格式

并不能很好地被深度学习模型进行识别处理。所
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以，在输入深度学习模型之前，还需要对文本样

本进行词向量表示，以完成文本样本的高质量特

征提取和格式转换。 

词向量表示的基本思路是通过机器学习训练

将文本中的每个词映射成一个固定长度的向量。

所有这些向量构成词向量空间，每个词的向量是

该空间中的一点，可以根据词向量在该空间上的

距离来判断词之间在语义上的相似性。词向量表

示输出的是包含每个词向量的向量矩阵，即把文

本数据从高维度高稀疏的编码方式，转换为和图

像、语音类似的连续稠密数据。同时，词向量表

示引用了语义信息，文本样本特征提取时，在一

定程度上保留了文本样本的信息。所以，将词向

量表示作为特征提取的手段，应用在文本分类系

统中，能较好解决传统文本分类系统中词频加权

方法造成的高纬度高稀疏数据、忽略语义信息，

从而特征表达能力弱的问题。目前，应用较广的

词向量表示工具为 Word2Vec。Word2Vec 是谷歌

于 2013 年公开开源的词向量计算工具，它通过

CBOW（continuous bag-of-word）和 Skip-gram

（continuous skip-gram gram）两种神经网络算法

实现。 

在基于深度学习的文本分类系统中，

Word2Vec 词向量表示一般设为 50 维或 100 维，

经过 Word2Vec 工具计算后，输出每个词的 50 维

或 100 维向量。图 3 显示了在基于深度学习的文

本系统中，Word2Vec 设为 50 维向量，一条文本

样本在文本预处理后，进行 Word2Vec 计算，输出

这条样本的词向量表示。 

3.4  深度学习模型 

词向量表示解决了文本特征提取的问题。基

于深度学习的文本分类的另一个关键技术为深度

学习模型。相对于传统文本分类系统，基于深度

学习的文本分类系统用深度学习的神经网络模型

替代浅层分类模型，作为分类器。由于深度学习

的多层结构，提升了在训练过程中学习数据集特

征的能力，能够实现复杂函数的逼近，所以，利

用深度学习模型，可以解决传统文本分类系统中

分类模型对复杂问题泛化受限导致准确率不高的

问题。在第 4 节将验证比对浅层分类模型和深度

学习模型针对文本分类的准确率。 

深度学习最典型的模型为卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）和递归神经

网络（recurrent neural network，RNN）[10]，而

适用于文本处理的神经网络则是利用 CNN 和

RNN 及其变体做进一步特征提取，以适应文本

处理的需求，主要包括 LSTM、TextCNN、

CNN+LSTM 等。 

LSTM（long short term）网络是 RNN 的一种

特殊类型，可以学习长期依赖信息。它利用 RNN

上下层的动态相关特性，学习文本中的上下文关

系，同时通过网络结构的设计，解决了 RNN 的长

图 3  词向量表示示例 
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期依赖问题。TextCNN 是利用 CNN 来处理文本分

类任务，它利用 CNN 捕捉局部相关性的特点，来

提取句子中的关键信息，从而进一步进行文本样

本的特征提取，实现更准确的分类。CNN+LSTM

的模型是结合 CNN 和 LSTM 网络，先使用 CNN

做局部特征提取，再用 LSTM 提取上下文关联信

息。这样的网络结构结合了 CNN 和 LSTM 两种

网络的优势，能够同时获取文本样本的特征表达

和上下文信息。 

深度学习分类模型的建立分为两步：一是用

大量已标记类别的文本样本作为训练集训练分类

类型；二是用去除标记类别的文本样本测试集验

证模型的分类准确率。通过多轮训练和模型调优，

实现文本分类模型的稳定。 

以基于 TextCNN 的深度学习文本分类系统为

例，具体网络结构和处理流程如图 4 所示。第一

层是图 4 中最左边的 n×k 的词向量表示矩阵，n

是文本预处理和词向量表示后样本中的单词数，k

是词向量表示的维度，每行是样本中每个词的词

向量。然后经过卷积层，第 3 层是 max pooling 层，

在这一层不同长度的样本都变成定长的输出。最

后一层是全连接的 softmax 层，输出该样本对应每

个类别的概率，从而实现文本样本的分类。 

4  模型验证和比对 

为了验证基于深度学习的文本分类系统的可

行性和优势，有必要对深度学习模型和传统文本

分类模型进行验证和比对。 

实验验证的数据集为中国电信翼支付业务

2017 年 8 月至 11 月期间的投诉工单。共有两个数

据集，数据集 1 包含训练样本 4 109 条，测试样本

830 条，类别数设为 15；数据集 2 包含训练样本

3 191 条，测试样本 641 条，类别数设为 5。数据预

处理基于 Python3/Regex/SKLearn 实现；模型训练和

验证，基于 Python3/TensorFlow1.2 实现。实验分别

验证了朴素贝叶斯、TextCNN、CNN+LSTM 3 种模

型在两个数据集上的准确率。验证流程如图 5 所示。 

 
图 5  文本分类系统多个模型实验验证流程 

验证结果见表 2 和图 6。从结果可以看出，基

于 TextCNN、CNN+LSTM 和 Word2Vec 深度学习

的文本分类系统，准确率要高于基于朴素贝叶斯

 
图 4  TextCNN 深度学习模型网络结构和处理流程 
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和 TF-IDF 的传统文本分类系统。这个验证结果和

文中所分析的基于深度学习的文本分类系统优势

相一致。 

 
图 6  文本分类模型验证比对结果 

5  结束语 

文本自动分类一直有着广泛的应用需求，

然而传统文本分类技术存在特征提取能力弱、

准确率受限的问题。人工智能领域的深度学习

技术为文本自动分类提供了新的技术方向，基

于深度学习的文本分类系统较好地解决了传统

文本分类系统的缺陷，有效提升了文本分类应

用的准确率。 

本文在分析了传统文本分类系统的基础上，

将深度学习技术引入和应用到文本分类系统中，

探讨了基于深度学习的文本分类系统的体系架构

和关键技术，并进行了实验验证比对。由于时间

和能力的限制，尚未对基于深度学习的文本分类

系统的具体应用做进一步的研究，下一步将重点

研究如何将深度学习的文本分类系统应用到不同

需求场景中。 
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